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摘要：传统的推荐系统常用显式反馈进行个性化推荐，但显式反馈数据不易获取，质量不好且易引

起用户反感，使推荐结果不能满足用户需求。隐式反馈数据更容易获取，可更好地为用户提供其感

兴趣的内容。提出一种基于隐式反馈数据的个性化游戏推荐方法。该方法基于游戏时长、游戏次数

等隐式反馈数据，构建针对游戏用户数据的隐式反馈推荐模型，通过隐语义推荐算法实现了游戏的

个性化推荐。通过大量真实数据集的对比实验，表明该方法的精确率和召回率均优于其他方法。 
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Abstract: Traditional recommendation systems often use explicit feedback for personalized 

recommendations. But the explicit feedback data is not easy to obtain, and the quality is poor, and the 

recommendation results unable to meet the requitrment of the user. Implicit feedback data is easier to 

obtain and can provide users with the better content. A personalized game recommendation method based 

on implicit feedback data is proposed. The method builds an implicit feedback recommendation model for 

game user data based on implicit feedback data such as the game duration and game numbers. A 

personalized recommendation of the game is implemented through an implicit semantic recommendation 

algorithm. Through comparative experiments on a large number of real data sets, it is shown that the 

accuracy and recall of the proposed method are better than other methods. 

Keywords: recommended system; implicit feedback; LFM(Latent Factor Model); personalized 

recommendations 

引言 

在互联网迅速发展的时代，获取信息的速率得

到了极大的提高，但是随后带来了信息过载的问

题。为了缓解信息过载问题，使用户更加高效地从

互联网获取所需信息，推荐系统已经成为解决这些

问题的主要工具。推荐系统通过分析用户的历史行

为数据，将信息进行科学的组织，能够对每个不同

的用户进行有效的个性化推荐，给用户带来良好的

体验。 

推荐算法主要分为 3 种：(1) 基于内容的推荐[1]。

根据用户和物品的特征数据，为用户推荐可能会感

兴趣的物品；(2) 协同过滤推荐[2-3]。推荐领域中应

用广泛的算法，无需获得用户和物品的特征数据，

只需要用户的历史行为数据，就可预测用户可能会

感兴趣的物品；(3) 基于模型的协同过滤推荐[4-5]。

通过学习数据得出模型，然后根据模型进行预测和

推荐。 

1
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用户历史行为数据从类型上主要分为显式反

馈数据和隐式反馈数据。显式反馈数据是用户主动

进行评价，例如评分、评级、评论等，能够明确地

表达用户喜好的数据；隐式反馈数据则利用用户点

击行为、用户浏览记录、购买历史等信息，不能直

接表达用户喜欢与不喜欢，只是展现用户兴趣的

数据[6]。 

用户评分等显式反馈虽然能够明显表达用户

喜好，但受很多因素影响且不易获取，隐式反馈更

易获取。隐式反馈存在于互联网上，它是用户在使

用服务过程中留下的数据。用户在进行浏览新闻、

购物、听音乐等行为中的各种选择，都可作为隐式

反馈。 

隐式反馈数据的收集范围广、成本低、不易引

起用户反感，但数据规模一般比较大。隐式反馈虽

然能够隐式地表达用户的兴趣和喜好，即能够表达

用户的正倾向，却不易表达用户的负倾向，同时隐

式反馈数据通常伴有噪声。 

综上，如何高效处理大规模数据及合理有效地

利用隐式反馈数据是传统推荐模型亟需解决的问

题。本文提出了一种基于隐式反馈数据的游戏推荐

方法，能够更准确地预测出游戏用户的兴趣偏好，

同时在精确率和召回率上均优于对比算法。 

1  相关工作  

隐式反馈推荐不像显式反馈有明显的负反馈，

隐式反馈可以很明确的知道用户喜欢什么，但却不

能明确的知道用户不喜欢什么。Pan 等[7]把基于隐

式反馈数据的推荐问题定义为单类协同过滤问题，

解决这个问题的主要思路是引入负样本：(1) 人为

指定负样本。通过人为设置正负样本的规则，从而

指定负样本。例如 Jing 等[8]在研究微博转发行为，

设定用户在线浏览微博的过程，微博未被转发的为

负样本，但是这个思路依赖于特殊的场景，不具有

推广性；(2) 从用户未选择的产品中进行随机抽样，

抽样得到的样本定义为负样本[7,9-10]；(3) 将所有用

户没有选择过的产品都作为负样本，设置一个较小

的权重，权重反映了这些样本作为负样本的置信   

度[8,11-12]。但在引入这些负样本的同时，也会引入

噪声，增加训练的负担，影响训练效率，从而影响

最终的推荐结果。 

矩阵分解已经逐渐成为主流模型，渐渐地取代

了依赖寻找相似用户[13]或相似产品[14]的基于近邻

的协同过滤算法，矩阵分解具有可扩展性和灵活

性，能够较准确地进行预测。最初的矩阵分解模型

是奇异值分解 (singular value decomposition ，

SVD)[15]，在此基础上，Koren 对 SVD 方法进行了

改进，通过交替最小二乘法和随机梯度下降法提出

融合用户、物品、偏置以及额外上、下文信息的 

SVD++模型。Koren 在 SVD++的基础上进一步考

虑时间问题，增加时序特征，提出 timeSVD++模  

型[16]，提高了模型预测的准确率。 

但是矩阵分解本身并不适用于隐式反馈的场

景，因为隐式反馈中缺少显式评分，因此在隐式反

馈中一般是用 0－1 矩阵来描述用户-物品的行为，

对于二值矩阵来说，一般 1 代表正反馈，即用户对

该物品感兴趣，点击了或者购买了该物品，0 却不

能完全认为是负反馈，0 一般有 2 种代表含义：用

户对此物品不感兴趣，故没有点击；用户未见到此

物品，因此没有点击。还有一种方法是将推荐任务

转化为学习排序问题，即通过学习构造一个排序器

将用户可能感兴趣的产品排在前面[17]。Rendle 等[18]

提出贝叶斯个性化排序模型，此模型是将正例排在

负例前面的概率进行最大化，然后给出协同排序的

通用框架以及贝叶斯解释。 

本文提出的模型是从数据集中选取负样本，

并不需要再人为引入负样本，综合考虑了游戏与

用户交互性强等因素，通过对用户偏好度和喜好

度的计算等，准确预测出用户的兴趣所在。因此

无论从模型角度还是实用性角度，本文的方法都

能够较好地适用于隐式反馈的游戏推荐场景。 

2  模型设计 

本文研究的主要问题是基于隐式反馈的游戏

2
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实时个性化推荐，主要包括隐式反馈模型推荐和用

户兴趣预测。流程图如图 1 所示。 

 

图 1  基于隐式反馈数据的游戏实时个性化推荐 
Fig. 1  Real-time personalized recommendations for games 

based on implicit feedback data 

首先收集游戏用户数据中的隐式反馈数据，数

据中包括用户名称、游戏名称、游戏时间、游戏次

数等内容。收集的数据需要经过数据过滤，常用的

数据过滤方法有比较运算，范围运算，空值匹配，

字符匹配和逻辑匹配，本文运用范围运算和空值匹

配方法去掉与本实验无关的数据，这样可以减小数

据的运算量并增加数据的有效性。然后通过对偏好

值的假设、计算喜好程度等构建隐式反馈推荐模

型，最后在已有数据集的基础上，用隐语义模型

(Latent Factor Model，LFM)算法[19-21]实现对游戏用

户的兴趣预测，为游戏用户推荐他们感兴趣的内

容，实现个性化推荐。 

2.1 隐式反馈推荐模型 

目前大多数评分推荐系统都是依据显式评分

而来的，而且默认数据来源是可靠的。但是显式评

分并不总是可得，影响因素比较多，容易引起用户

反感，因此较多沉默用户会选择忽略评分。 

由于显式反馈的原始数据本身质量就存在问

题，在这些数据的基础上进行推荐，推荐结果的有

效性和准确性并不高。 

为了给用户带来更好的游戏体验，相对于显式

反馈数据推荐，隐式反馈数据推荐的内容更丰富、

更准确有效，不容易受到用户偏见的影响，所以数

据更具备真实性、有效性，因此能够更好地体现游

戏用户的真实喜好[22]。但是隐式反馈数据中只有正

样本，负样本一般需要人为引入，所以显式反馈数

据的推荐模型不一定适用于隐式反馈的推荐模型。

根据隐式反馈的数据的特性并结合显式反馈数据

的推荐模型，构造隐式反馈的推荐模型。 

显式反馈数值可以代表用户对物品的偏好程

度，而隐式反馈的数值通常是代表动作的频次，

频次越多并不代表偏好值越大。本文定义：用户 i

和项目 j，在显式反馈中 aij 一般表示用户 i 对项目

j 的偏好值，在隐式反馈中 aij 为动作频次(本文即

游戏点击次数)，hij 为隐式反馈中的偏好值，对于

偏好值的假设： 
1, 0

0, 0

ij

ij
ij

a
h

a

 


 (1) 

用户 i 对物品 j 的动作频次超过一次，就认为

偏好值为 1，用户 i 喜欢物品 j。用户 i 对物品 j 的

动作频次小于 1 次，就认为偏好值为 0，假设的置

信度就会很低。用户没有点击此物品，可能是不

喜欢、不感兴趣，但也有其他原因，可能是没见

过或者不知道它的存在等，因此不能确定用户是

否喜欢该物品。在显式反馈中的矩阵分解优化目

标函数一般通过式(2)来表达： 
2T

, ( , )

ˆ ˆ( , ) arg min ( [ ] )ui ui
U V u i A

 U V M UV  (2) 

式中： m rU ； m rV (r <<m，n)； m nM ，

其中 m n 是 m 个用户和 n 个项目的评分矩阵；A

是从矩阵 M 内已知评分中选取的训练集合。 

通过式(2)的设计思路可以类比得到本文的优

化目标函数，结合游戏推荐背景，增加了游戏用户

3
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对游戏的操作时长等因素，为了使其能够更适应隐

式反馈的特点，设置了喜好程度和偏好值等。最终

本文的优化目标函数可通过式(3)描述： 

T 2
0

1 1

min ( ) ( )
m n

i i u
ui ij ij i j jk jk

i j

r c h u v d T t
 

     (3) 

式中：cij 为用户 i 对游戏 j 的喜好程度；hij为隐式

反馈中的偏好值；ui 和 vj 为用户 i 和游戏项目 j 的 

特征值； i
jkd 为游戏用户操作游戏 j 的第 k 条记录

的操作时长； 0
iT 为 k 天集合内用户 i 的所有游戏操

作记录中的最后一次操作开始时间； u
jkt 为游戏用 

户操作游戏 j 的第 k 条记录的开始时间。 

随着用户点击游戏次数 aij的增加，表示用户 i

对游戏 j的喜好程度增加，因此本文用 cij表示用户

i 对游戏 j 的喜好程度(置信度)。通过式(4)表示： 

1ij ijc a   (4) 

式中：aij 为用户点击游戏的次数；ω 为喜好程度

的计算系数。当 ω=30 时，能获得最优值。由式(4)

可以看出隐式反馈中点击游戏频次越多，cij 的值

越大。 

本文的隐式反馈推荐是针对所有的 i，j 键值

对，而不像显式反馈只针对可观察到的数据。所

以隐式反馈中一共有 m×n 个数据，对于没有反馈

的项，本文赋予较小的置信度。 

反馈模型是通过对数据的累加得到的，而且

在计算的过程充分考虑了游戏的操作次数和游戏

时长，因此因玩家误操作对结果造成的影响比较

小。通过加入喜好程度的计算，可以避免模型发

生偏斜，同时可避免引入噪声。通过目标函数的

计算能够得到理想状态下的结果，在接下来的用户

兴趣预测部分提供预测标准。 

2.2 用户兴趣预测 

在实际应用中，很多显式反馈推荐算法并不

能直接应用于隐式反馈推荐中，所以本文用隐语

义模型(LFM)方法实现对游戏用户的兴趣预测。

LFM 是通过隐含特征联系用户兴趣和物品。假

设，已知一个关于某购物网站的用户-购买物品评

分的数据集D，在数据集D 中，购物网站的用户个

数为U，购买物品个数为 T，D是U×T 的矩阵[23]。

通过 LFM 方法建模后，得到如图 2 所示的隐语义

模型。 

 

图 2  隐语义模型矩阵分解示意图 
Fig. 2  Schematic diagram of matrix decomposition for 

implicit semantic model 

矩阵 M 是 user (用户)对 factor (因子类别)的兴

趣度，矩阵 N 是 item (物品)在 factor (因子类别)上

的权值，两者的内积是用户对物品的总体兴趣  

度值。 

因此，本文对用户兴趣的预测，首先需要对

用户的兴趣进行分类，再从分类的结果中挑选出

用户可能会感兴趣的物品。本文采用隐含语义分

析技术[21]对用户兴趣进行分类。 

隐含语义分析技术是采用基于用户行为统计

的自动聚类，它在物品分类上与 ItemCF 在物品分

类的思想相似。假设同时有 2 个物品被许多用户

所喜欢，那么这 2 个物品就有很大的概率属于同

一个类型；隐含语义分析技术中每个类都具有不

同的维度，它是通过计算用户所拥有的共同兴趣

而得到的，假设用户的共同兴趣是一个维度 A，

那么 LFM 所得出的类也是维度 A；隐含语义分析

技术会计算出物品属于某个类的权重，所以物品

是通过计算而合理地进行分类。用户的行为决定

每个类中物品的权重，如果喜欢某个类的用户可

能都会喜欢这个类中的某一个物品，那么这个物

品在这个类中占有的权重就会比较高[24]。 

LFM 通过式(5)计算游戏用户 u 对物品 i 的兴

趣，puk，qik 为模型的参数，puk 是计算游戏用户 u

的兴趣和第 k 个隐类之间的关系，而 qik 则是计算

物品 i 和第 k 个隐类之间的关系，公式为： 

 
1

,
F

T
u i uk ik

f

Preference u i p q p q


    (5) 
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在隐式反馈的数据集上应用 LFM 进行推荐，

首先是如何给每个游戏用户生成负样本。对于生成

负样本，有 2 个原则：(1) 要保证正负样本的平衡

即游戏数据集中正负样本的数目要基本相同；(2) 

对于游戏用户选取的负样本，要尽量选取游戏用户

没有进行点击行为的热门物品。因为热门物品相对

于冷门物品来说，用户见到的可能性要比较大，所

以用户对于热门物品没有点击行为的，就可能代表

用户对此物品不感兴趣。对于冷门物品。用户没有

见到过的可能性会更大，所以即使用户没有对物品

进行点击行为，也并不代表用户对物品不感兴趣。 

因此，需要优化式(6)所示的损失函数，找到最

合适的参数 p 和 q： 

 2

( , )

2
2 2

( , ) 1

ˆui ui
u i K

K

ui uk ik u i
u i K k

C r r

r p q p q 



 

  

  
    
   



   (6)

 

其中，正则化参数是为了避免模型过度拟合， 

即
2 2

u ip q  为防止过拟合项。 

为了降低参数更新时的计算量，最小化式(6)

的损失函数，本文采用随机梯度下降法(Stochastic 

Gradient Descent，SGD)[19]。通过求参数的偏导数

找到最速下降的方向，其中 batch size=30： 

2 2ik ui uk
uk

C
q e p

p


   


 (7) 

C
2 2uk ui ik

ik

p e q
q


   


 (8) 

其中
1

K

ui ui uk ik
k

e r p q


   (9) 

然后将参数沿着最速下降的方向继续前进，通

过迭代的方法不断优化参数： 

( )uk uk ik ui ukp p q e p      (10) 

( )ik ik uk ui ikq q p e q      (11) 

其中正则化参数 λ、学习率 α可以通过反复实

验来获得。 

 

3  实验评估 

3.1 数据集与评价标准 

本文实验的数据集采用的是某网吧平台运营

商的游戏数据集记录(游戏时长，游戏次数，点击

记录，购买记录等)，时间跨度由 2018-07-01—

2018-09-01。数据集经过匿名处理和清除与游戏无

关的数据、噪声数据后，获得 15 886 724 条游戏操

作记录。 

在一般的预测准确度的标准中，评分预测通常

是用均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)来

衡量的，其计算方法如式(12)，(13)所示： 

 2

,
ˆui uiu i T

r r
RMSE

T






 (12) 

,
ˆui uiu i T

r r
MAE

T






 (13) 

式中：rui为用户 u 对物品 i 的实际评分； ûir 为推荐

算法给出的预测评分；T 为观测次数。 

然而这 2 个并不适用于基于隐式反馈的推荐

中，因为 rui 是用户给出的对物品的实际评分，而

在隐式反馈中并没有实际的显式评分，所以无法计

算 RMSE 和 MAE。而本文的目的是对游戏用户进

行个性化推荐，注重的是最终的推荐结果，而不是

预测的评分与实际评分的误差大小。 

因此本文实验采用精确率(precision)和召回率

(recall)作为实验的评估标准，精确率表示预测正确

的样本总数占总样本数的比例，召回率表示测试集

中推荐列表命中的物品数和用户点击的物品的集

合大小的比例，召回率越大，效果越好。其计算方

法如式(14)，(15)所示： 

   
 

u U

u U

R u T u
precision

R u





 


 (14) 

   
 

u U

u U

R u T u
recall

T u





 

  (15) 

式中：R(u)为本实验根据游戏用户在训练集上的行

为所做出的推荐列表集合；T(u)是游戏用户在测试
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机上实际喜欢游戏的集合。 

3.2 对比算法 

基于隐式反馈的游戏推荐算法很少，同时考虑

隐式反馈推荐应用到游戏场景的特点以及数据集

本身的特点，一些已有的隐式反馈推荐算法并不适

用于游戏场景，所以本文选择 5 种算法作为对比算

法。为了保证实验效果的有效性和说服性，对比算

法都采用与本文实验的游戏数据集，实验中所涉及

的参数均为最优参数： 

(1) 基于物品流行度的推荐(Popular)：该算法

按照物品的流行度进行推荐，在本实验中游戏的流

行度按照游戏对应的玩家人数确定； 

(2) 基于用户的协同过滤推荐 (User-based 

CF)：该算法首先根据数据集计算与用户有相似兴

趣的其他用户集合，然后推荐用户喜欢但用户没有

听说过的集合中的物品[25]； 

(3) 基于物品的协同过滤推荐 (Item-based 

CF)：该算法首先根据数据集为每个产品计算出相

似的产品，然后给用户推荐和他们之前喜欢的物品

相似的物品； 

(4) 贝叶斯个性化排序(Bayesian Personalized 

Ranking，BPR)[26]：该算法将推荐问题转换为成对

排序的方法，从每个正例中随机抽样得到负例形成

对，然后推荐商品对应喜好比较靠前的物品。该方

法也常应用于隐式反馈的推荐场景中； 

(5) SVD[27]：该算法采用随机梯度下降法优化

初始化的用户特征矩阵和物品特征矩阵，使其接近

原始的评分矩阵，常应用于隐式反馈推荐中。 

3.3 精确率和召回率 

该实验通过将 LFM 算法与其他 5 种算法作对

比，为了获得更加可靠的实验结果，本实验选取了

70%的数据作为训练集，选取 30%作为测试集，并

将实验重复构造 3 次，取 3 次实验结果的平均值作

为最后的结果，根据一般通用设置，设置的正则化

参数 λ=0.05，为达到理想推荐效果，模型的迭代次

数为 40 次。 

在评估标准中本文引入数据集中的时间跨度

T，评估在不同时间跨度 T 下实验的精确率和召回

率的变化情况。图 3~4 为不同时间跨度 T 各算法的

精确率和召回率的对比。 

 

图 3  不同时间跨度 T 下精确率对比 
Fig. 3  Comparison of accuracy at different time spans T 

 

图 4  不同时间跨度 T 下召回率对比 
Fig. 4  Comparison of recall rate under different time span T 

从图 3 可以看出，本文所引用的 LFM 在不同

时间跨度 T 下，它的精确率都高于其他对比算法；

其中 Popular 算法的精确率最低，比 User-based CF、

Item-based CF 都要低，这说明了基于流行度的计算

方法的精确率是要低于基于矩阵分解的算法的。从

图 3 能够看出随着时间跨度的增加即数据集的增

加，算法的精确率趋势都趋于平缓，这表明数据集

越多，预测的结果越准确越稳定，所以可以根据实

际推荐需求选取合适的时间跨度 T 即合适的数据

集，从而选择最合适的计算量，避免进行不必要的

计算，以最优的速度获得推荐结果。 
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从图 4 可以看出，总体趋势与图 3 大致相同。

召回率越大，证明算法的实验效果越好。所以从  

图 4 可以得出，本文所采用 LFM 方法的召回率最

高，效果最好。LFM 结合用户游戏时长和游戏次

数对用户进行推荐，比只根据流行度或者游戏时长

或游戏次数的推荐效果要好，命中率要高，同时

LFM 重视数据的时效性并可较好地实现在线推

荐。通过实验可以看出用户对游戏的游戏偏好程度

并不能只单单用游戏时长和游戏次数其中的一个

决定，同时也说明了数据的时效性对推荐结果的精

确度等都有影响。仅仅只根据游戏的流行度对用户

进行推荐的效果最差，所以在隐式推荐中应该综合

考虑多种因素，从而实现对用户的个性化推荐，让

大部分用户对推荐结果满意。 

3.4 实验参数对精确率和召回率的影响 

在 LFM 中，重要的参数有 4 个：隐形特征个

数 F，学习速率 α，正则化参数 λ，负样本比例 ratio。

其中正则化参数 λ是为了避免模型过度拟合，控制

模型与真实场景的拟合程度。图 5 为不同 λ的取值

对精确率和召回率的影响。 

 

图 5  精确率和召回率在不同 λ值的变化 
Fig. 5  Changes in accuracy and recall with different  

values of λ 

通过实验结果可以看出，λ 在 0.08~0.60 之间

的取值精确率和召回率的效果是最好的，λ的取值

太小会造成模型过度拟合，太大会造成模型不能很

好的拟合。所以经过实验可以选取合适的 λ值，使

得实验效果更好。 

图6为在不同的隐性特征个数F的取值下精确

率和召回率的变化。 

 

图 6  精确率和召回率在不同 F 值的变化 
Fig. 6  Changes in accuracy and recall with different  

values of F 

由图6可以看出，随着隐性特征个数F的增加，

推荐结果的精确率和召回率呈下降趋势，这说明对

于本文研究的游戏来说，它的隐形特征个数相对来

说比较单一，主要是依靠几个关键的特征来吸引游

戏用户，并不是隐形特征越多越好。 

图7为不同 ratio参数(负样本的比例)的取值对

推荐结果精确率和召回率的影响。 

 

图 7  精确率和召回率在不同 ratio 值的变化 
Fig. 7  Changes in accuracy and recall with different  

values of ratio 

通过实验发现，ratio 参数对 LFM 的性能影响

最大。由图 7 可以看出，当 ratio≤10 时，精确率

和召回率会随着 ratio 的增加有显著的提高。当

ratio>10 后，图像趋于平缓，即精确率和召回率基

本保持稳定。 

在梯度下降法中，学习率 α是一个比较重要的

7
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参数，它会影响收敛的速度和最后的优化效果。经

过实验得到：当初始学习率 α=0.02 时，经过 3 次

迭代的推荐结果就已经达到峰值并且无法继续提

升，且后续的迭代中逐渐出现推荐效果下降的趋

势；当初始学习率 α=0.001 时，可以达到理想的推

荐效果，但需要 40 次的迭代，这说明当学习率过

小的时候会导致收敛速度过慢。所以还需要进一步

的实验来动态调整学习率，使得迭代次数也调整为

合适的值。 

4  结论 

本文提出了基于隐式反馈数据的对游戏用户

的个性化推荐方法。通过 LFM 的方法对用户的行

为进行分析，建模实验等处理，实现对用户的个性

化推荐，使得用户最大限度的获得满意的推荐效

果。在大量真实数据集上的实验验证了本文方法的

有效性。 

未来将在此模型的基础上进一步研究数据更

新时的推荐结果动态实时更新问题，以及当数据量

更大(TB 以上)时的计算性能问题。另外，本文是

基于纯隐式反馈数据上的推荐，并没有考虑显式反

馈数据的问题。在实际生活场景中，显式反馈和隐

式反馈是可能并存的，所以我们接下来将研究这两

者能否更好的结合，以提高推荐效果。 
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